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あらまし Le と Mikolov は，文書の分散表現を単語と同様にニューラルネットワークで学習できるパラグラ
フベクトルのモデルを提案し，極性分析ベンチマークを用いて最高水準の分類精度を示した．パラグラフベクト
ルを用いたツイートの極性分析における実用上の課題は，単語のスパース性を解消するパラグラフベクトルの構
築のために大規模文書が必要なことである．本研究では，Twitter の文に対して評判情報抽出を適用する際，そ
の出現単語のスパース性に由来する性能低下を解決するため，人手により構築された単語意味ベクトルを導入す
る．意味ベクトルとして，各次元が 266種類の特徴単語に対応し，約 2万語に付与されている単語意味ベクトル
辞書を使用する．この辞書を用いて単語拡張したツイートをパラグラフベクトルのモデルで学習するという，単
語意味ベクトルとパラグラフベクトルの統合化手法を提案する．これにより，単語がスパースでも特定分野の文
脈情報を学習できることが期待される．この評価のため，クラウドソーシングを利用してスマートフォン製品ブ
ランドに関する極性分析ベンチマークを作成した．評価実験の結果，約 1万 2千ツイートから構成される特定の
スマートフォン製品ブランドのベンチマークにおいて，提案手法は，ポジティブ，ニュートラル，ネガティブの
3 クラス分類におけるポジティブ予測とネガティブ予測のマクロ平均 F 値 71.9 を示した．提案手法は従来手法
であるパラグラフベクトルによるマクロ平均 F 値を 3.2 ポイント上回った．
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1. ま え が き

企業において，新製品や品質に関する顧客の声を素

早く掴むために，Twitterからの評判情報抽出の必要

性が高まっている．文長が短い Twitterから個人の意

見を明確にし，自社製品に対してのポジティブ，ネガ

ティブな意見を高精度に抽出できる手法が求められる．

この目的を達成するために，単語や文書の類似度を

計算する手法として，分散表現を活用することができ
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ると考えられる．Mikolovらが発表した word2vecは，

文脈情報を素性としてニューラルネットワークにより

学習を行うと，語義の似た単語や語句が似たような重

みをもつベクトルを構築することができると報告さ

れている [1]～[3]．また，単語の分散表現の学習を文

書に拡張し，パラグラフベクトルをニューラルネット

ワークで学習させることにより，複数の極性分析ベン

チマークにおいて最高水準の分類精度を示したことが

報告されている [4]．

1ツイートに含まれる単語を元にパラグラフベクト

ルを学習する場合は，単語のスパース性が課題となる．

例えば，4. の実験で用いる Twitter データにおいて

は，総語彙数約 9 万 3 千語（内 64%は出現頻度 2 回

以下），1ツイートあたり平均 7.6単語であり，出現頻

度 2回以下の単語と製品ブランド名を除くと，平均 2

単語程度で文脈を推定する必要がある．しかし，パラ

グラフベクトルの学習ではウインドウ長（文脈情報の
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単語数）は少なくとも 4単語程度必要なため，単語が

スパースだとツイートの類似度の精度は悪くなる．

学習によって得られる分散表現とは対照的に，著者

らは過去に人手構築による単語意味ベクトルとその

ブートストラップ学習を提案し，実用システムに適用し

た [5], [6]．単語意味ベクトルは，単語と特徴単語との関

係を，関係あり，関係なし，の 2値で表現する．特徴単

語とは，単語意味ベクトルの各次元に対応するもので，

266種類の概念分類から成る．基本単語とは，新聞記事

や百科事典の頻度解析により選択した約 2万語の重要

単語から成る．単語意味ベクトル辞書とは，基本単語

に関係のある特徴単語を列挙した辞書である．この論

文での考え方をパラグラフベクトルに応用することに

より，単語のスパース性についての課題を解決するこ

とができると考えた．単語意味ベクトル辞書を用いて，

各単語に関係のある特徴単語を単語拡張した文書をパ

ラグラフベクトルのモデルで学習するという，単語意味

ベクトルとパラグラフベクトルの統合化手法を提案す

る．単語意味ベクトル辞書を用いた単語拡張により，文

長が短いツイートに文脈情報を追加することができる．

単語意味ベクトルとパラグラフベクトルを統合する

となぜ極性分析の精度が向上するかを具体的に説明す

る．ツイートの学習，及び単語拡張された文脈情報の

学習にパラグラフベクトルを用いる．ツイート「新し

い製品 Bを推す」では，ツイートのパラグラフベクト

ルと「新しい，製品 B，推す」の 3単語のベクトルを，

語順の情報を利用するパラグラフベクトルの PV-DM

モデルと，語順の情報を利用しないパラグラフベク

トルの PV-DBOWモデルを用いて学習する．パラグ

ラフベクトルの 2種類のモデルに関しては，3.2で述

べる．単語意味ベクトル辞書を用いた単語拡張では，

基本単語「新しい，推す」に対して，共通の特徴単語

「流行・人気，価値・質，優良，肯定的，強力」が文脈

情報としてツイートに追加される．他に基本単語個別

の特徴単語がツイートに追加される．このように論理

的関連性と連想的関連性を考慮できることが，単語意

味ベクトルとパラグラフベクトルを統合する利点であ

る．文脈情報は PV-DBOWモデルを用いて単語ベク

トルを更新し，ツイートのパラグラフベクトルに類似

したベクトルを学習する．本ツイートがポジティブの

ラベルが付与されたツイートだとすると，後段の教師

あり学習により，単語「新しい，推す」がツイートに

出現すると，このツイートがポジティブに分類される

ように分類器は学習される．これにより，もともとの

ツイートには存在しなかった特徴単語もポジティブに

分類される単語ベクトルに更新されていく．例えば，

ツイート「流石に製品 B は捗る」の教師データがな

い場合は，基本単語「流石，捗る」両方とも特徴単語

「優良，肯定的，強力」に単語拡張されるため，提案

手法ではポジティブに分類される．特徴単語を文脈情

報として付加することにより，ツイートをパラグラフ

ベクトルで学習する場合と比較して，大規模なツイー

トを収集しなくても単語のスパース性を改善できる．

本論文では，実データで提案手法の有効性を検証す

るため，クラウドソーシングを利用して Twitterから

の評判情報抽出ベンチマークを作成する．ツイートの

学習と単語拡張した文脈情報の学習を統合した提案手

法により，ツイートのパラグラフベクトルと比較して，

極性分析精度を改善できるか確かめるための評価実験

を行う．本論文の貢献は以下の 2点である．

• パラグラフベクトルの学習において，単語のス

パース性を解決するために著者らが構築した単語

意味ベクトル辞書の導入手法を提案．

• 単語意味ベクトルとパラグラフベクトルの統合に

より，単語がスパースでも特定分野の文脈情報を

学習し，極性分析の精度が向上．

2. 関 連 研 究

本章では，Twitterを対象とした極性分析のシェアー

ドタスクにおいて，シソーラスによる素性拡張を用い

た手法及び最高水準を示した手法と提案手法との比較

を行う．

Association for Computer Linguisticsは，自然言

語処理のシェアードタスクの一つとして，2013 年か

ら Twitter を対象に極性分析のコンテスト SemEval

を開催している [7]．SemEval での評価尺度は，ポジ

ティブ予測 F値の Fposとネガティブ予測 F値の Fneg

のマクロ平均 F 値 = (Fpos + Fneg)/2 が採用されて

いる．したがって，ポジティブとネガティブのツイー

ト数の偏りは考慮されず，ニュートラル予測に関して

は間接的に評価される．本論文でも同じ評価尺度を採

用した．以降，ポジティブ予測とネガティブ予測のマ

クロ平均 F値を F値と呼ぶ．

TwitterHawk [8] は，シソーラスの一種である

WordNet（注1）による素性拡張の実験を行った．N-gram，

（注1）：http://wordnet.princeton.edu/
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極性辞書に加えて，WordNetから素性を拡張し，リニ

アカーネル SVMを用いて極性分析を行った．しかし，

WordNetを用いない場合と比較して F値が 2ポイン

ト程度下がった．WordNet は 1 次元的に単語の概念

を分類したものであり，単語に 11万 7千の同義語グ

ループとの関係が付与されている．素性拡張に利用し

た場合にはツイートの文脈とは関係のない多くの同義

語に拡張される可能性があり，これが極性分析の精度

を落とした原因と考えられる．これに対して，提案手

法の単語意味ベクトルは，266種類の特徴単語との意

味的な関係を 266次元でベクトル表現したものである．

TwitterHawk では拡張された素性ベクトルをリニア

SVMに直接掛けているが，提案手法では単語拡張され

た特徴単語も文脈情報を学習するように単語ベクトルを

更新している．これにより，提案手法では単語拡張を行

わない場合と比較して F値が 3ポイント程度向上した．

SemEval-2013 で 最 高 水 準 を 示 し た NRC-

Canada [9] は，N-gram，極性辞書（3 種類の人手構

築による辞書，2 種類の Twitter からの自動生成辞

書）など 100万以上の素性に対して，リニアカーネル

SVMを用いて分類器を構築した．結果，F値は 69.02

となり，775,000ツイートから自動生成した極性辞書

により，5ポイント程度 F値が向上することを示した．

この種のFeature Engineeringを行わないword2vec

に類似した Structured Skip-gramモデルによる単語

ベクトルの学習を用いた INESC-ID [10]では，5,200

万（21万語彙）のラベル無しツイートを対象に 600次

元の単語ベクトルを学習させた．分類器も同じニュー

ラルネットワークを用いて，教師データを元に 600

次元から 10 次元の部分空間への写像を誤差伝搬で

学習させた．SemEval-2013のテストセットは 72.09，

SemEval-2015は 65.21と最高水準を示した．

NRC-Canada は，100 万次元以上の素性ベクトル

を用いており，INESC-IDは 5,200万ツイートで単語

ベクトル辞書の初期学習を行った．これらは，評判情

報抽出の実利用を考えると，経済合理性の観点から非

現実的と言える．極性分析の精度を高めるために大

規模な素性やツイートが必要な理由は，Twitterにお

ける単語のスパース性が原因である．提案手法では，

NRC-CANADA の 0.1%程度の素性，INESC-ID の

1%程度のラベル無しツイートを用いて，同レベルの

F値を示した．これは単語意味ベクトルとパラグラフ

ベクトルの統合により，単語がスパースでも特定分野

の文脈情報を学習した効果と考えられる．

3. 提 案 手 法

3. 1 Twitterからの評判情報抽出手法（提案法）

本節では，商品開発や品質サポートに役立つ評判情

報抽出手法を提案する．

本論文では，単語意味ベクトル辞書を用いて単語拡

張した文書をパラグラフベクトルのモデルで学習する

統合化手法を提案する．ツイート中から，単語意味ベ

クトル辞書に登録されている基本単語を特徴単語に展

開する手法により，文長が短い Twitterでは適切に捉

えることが難しいパラグラフベクトルの学習を目指す．

図 1 に提案法の流れを示す．実線の矢印は訓練セッ

トの流れを示す．訓練セットは，“ラベルあり”ツイー

トと大量のラベル無しツイートから構成される．二重

線の矢印は開発セット（ツイート・ラベル）の流れ，

破線の矢印はパラグラフベクトルの学習に必要なパラ

メータ調整を示す．具体的には，ベンチマークの訓練

セットと開発セットを準備した上で，以下の手順で提

案法を構築する．

【Step 1】 訓練セットのラベル無しツイートを対象

に 3.2 で述べるパラグラフベクトルの 2 種類のモデ

ル（PV-DM, PV-DBOW）を用いて単語ベクトルを

学習する．同時に 3.3で述べる単語意味ベクトル辞書

を用いて，ラベル無しツイート中の基本単語を特徴単

語に展開し，PV-DBOW モデルを用いて単語ベクト

ルを学習する．本手順（Step 1）は省略可能である．

【Step 2】 パラグラフベクトルの学習において，

Step 1 で学習した単語ベクトルを単語辞書の初期値

として読み込む．Step 1 を省略した場合は単語辞書

の初期値はランダム値とする．次に訓練セットの “ラ

図 1 提案法の流れ
Fig. 1 Overall flow of the proposed method.
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ベルあり”ツイートを対象としたパラグラフベクトル

（PV-DM，PV-DBOW）の学習，及び “ラベルあり”

ツイート中の基本単語を特徴単語に展開したパラグラ

フベクトル（PV-DBOW）を学習する．ただし，特

徴単語に展開した基本単語は学習対象として残す．ツ

イートごとにこれら 3 種類のパラグラフベクトルを

結合し，各ツイートのラベルを教師データとして，サ

ポートベクターマシン（SVM）により，ツイートの分

類器を学習する．4分割交差検証とグリッドサーチに

より，SVM のパラメータを決定し，分類器を構築す

る．なお，訓練セットの学習時には PV-DBOWモデ

ルで特徴単語のベクトルも更新する．

【Step 3】 開発セットのツイートを対象に Step 2で

訓練セットを学習した単語ベクトル辞書を元に 3種類の

パラグラフベクトルを学習する．開発セットのパラグラ

フベクトルとラベルを Step 2で作成した分類器に与え

て，エラー率 [= 100−(Fpos+Fneg)/2]を測定する．エ

ラー率を目的関数として，目的関数の出力を最小化する

ようにガウス過程を用いたベイズ最適化によりパラグラ

フベクトル学習のパラメータを自動的に調整する [11]．

エラー率が収束するまで Step 2と Step 3を繰り返

した後，パラグラフベクトル学習のパラメータの値を

決定する．

3. 2 パラグラフベクトル

パラグラフベクトルの二つのモデルを図 2 に示

す [4]．PV-DM（paragraph vector with distributed

memory）モデルは，ウインドウ内の周辺単語の文脈語

ベクトル（入力層と中間層の間の重み）にパラグラフ

のベクトルを追加した文脈ベクトルから，次単語 w(t)

の対象語ベクトル（中間層と出力層の間の重み）を

ニューラルネットワークにより予測する．中間層のノー

ド数がベクトル次元数に対応する．PV-DMは，文脈

ベクトルと次単語 w(t)の対象語ベクトルとの内積が，

周辺単語以外に出現する単語の対象語ベクトルとの内

積より大きくなるように次単語w(t)の対象語ベクトル

を予測する．ウインドウをシフトしながら予測する単

図 2 パラグラフベクトルの 2 種類のモデル
Fig. 2 Two types of models for learning paragraph

vectors.

語を変えていくが，常にパラグラフベクトルを追加す

ることにより，文脈情報のメモリとしての役割を果た

す．PV-DBOW (paragraph vector with distributed

bag of words)モデルは，周辺単語をウインドウ長分

選択し，ランダムに選択した周辺単語の文脈語ベクト

ル（中間層と出力層の間の重み）を予測するようにパ

ラグラフベクトルを学習する．語彙数次元が必要な

bag of words を数百次元に縮退させたものと捉える

ことができる．PV-DBOW モデルにおいて単語ベク

トルを学習する場合は，word2vecの Skip-gramモデ

ルが用いられる [2]．対象単語 w(t)の対象語ベクトル

（入力層と中間層の間の重み）とランダムに選択した

周辺単語の文脈語ベクトル（中間層と出力層の間の重

み）との内積が，周辺単語以外の文脈語ベクトルとの

内積より大きくなるように対象語ベクトルを学習する．

PV-DMや PV-DBOWは，単語ベクトルやパラグ

ラフベクトルの初期値をランダムに設定する．PV-

DBOWは語順を考慮せずランダムにパラグラフ内の

単語を選択するが，PV-DMはウインドウを順にシフ

トしながら次単語の対象語ベクトルを予測することで

語順の情報を学習に利用する．また，PV-DMは中間層

で周辺単語の文脈語ベクトルを結合することが可能で

あり，この場合は文脈ベクトルとして語順を保持する．

提案手法におけるツイート中の基本単語の特徴単語

への展開は，単語拡張により語順の概念がなくなるた

め，PV-DMモデルとは合わない．一方で，単語拡張

によりツイートの文脈情報が追加されるため，対象単

語からランダムに周辺単語の文脈語ベクトルを予測す

る PV-DBOWモデルとは良く合う．このため，提案

手法では単語拡張したツイートの学習に PV-DBOW

モデルを用いる．

パラグラフベクトルは，後段の SVMなどの教師あ

り学習による分類器の特徴表現として利用される．パ

ラグラフベクトルの学習が後段の教師あり学習のため

の特徴抽出として，最も精度が高くなるように各種パ

ラメータ（ウインドウ長，ベクトル長，学習回数など）

を調整する必要がある．この問題に対して本研究では，

ベイズ最適化を用いてパラメータを探索することによ

り対応した．

3. 3 基本単語の意味ベクトル

基本単語の意味ベクトル [5] は，単語の意味表現と

して，特徴単語との論理的，連想的関係をベクトル表

現したものである．n 個の概念分類を特徴単語とし，

各次元が一つの特徴単語に対応した n次元ベクトル空
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間上の 1点で，意味を表現するものである．単語の意

味ベクトル X = (x1, · · · , xn) の各要素を 2 値で表す

場合は，単語が特徴単語と関係がある場合は 1，関係

ない場合は 0となる．例えば，特徴単語として {人間，
悲しい，芸術，科学，興奮，政治}を採用した場合に
は，単語「パイロット」は特徴単語「人間，科学，興

奮」と関係があるので，単語「パイロット」の意味ベ

クトルは (1, 0, 0, 1, 1, 0)となる．このように各特徴単

語を関係あり，なしの 2値で表現することで，分野に

依存しない汎用的な単語意味ベクトル辞書を構築でき

ると考えた．特徴単語として，表 1 に示すとおり，6

種類の大分類，29 種類の上位概念に属する 266 種類

の概念分類を選択した．基本単語は，以下の 4種類の

選択基準から，2万 336語を選択した．

• 百科事典（注2），新聞記事（注3）の説明に使われる現代

用語

• WWWホームページなどの分類用語

• 取扱説明書で使われる操作用語

• 形容詞などの感性語

辞書編纂の専門家が，以下の特徴単語の付与基準に

基づいて，各基本単語に特徴単語を付与した．

• 論理的関連と連想的関連から，特徴単語を付与す

る．論理的関連は，基本単語に対して特徴単語が

表 2 に示すような直接的関連性を有するものを指

す．連想的関連は，基本単語に対して特徴単語が

感覚的関連性，連想により想起される関連性を有

するものを指す．例を表 3 に示す．

表 1 特徴単語の分類
Table 1 Classification of feature words.

大分類 上位概念 特徴単語例
人間・生命 人間 人間，人名，男性，女性，子供，…

生物 動物，鳥類，虫，微生物，植物，…
人間環境 人造物 道具，機械機器，建造物，…

交通・通信 通信，交通輸送，自動車，…
自然環境 地域 地名，国名，日本，都会，地方，…

自然 陸地，山岳地，天空，海洋，環境，…
抽象概念 精神・心理 感覚，感情，喜楽，悲哀，…

抽象概念 様子様態，変化，関係関連，…
物理・物質 運動 運動，停止，動的，静的，…

物理的特性 温かさ，重さ，軽さ，柔軟…
文明・知識 人文 民族人種，知識，言論発話，…

学術 数学，物理学，天文学，地学，…

（注2）：ブリタニカ小項目事典 CD 版，TBS ブリタニカ，1992．
（注3）：CD-毎日新聞’94，’95 データ集，毎日新聞社，1994，1995．

• 特徴単語の上位概念，大分類は分類上の目安であ

り，付与判断の基準は特徴単語そのものである．

例えば，特徴単語「温かさ」は上位概念「物理的

特性」の下に分類されているが，“心の温かさ”か

らの連想によって基本単語「愛」に付与する．例

を表 4 に示す．

ブートストラップ学習では以下の 2種類の仮説に基

づいて，基本単語を基に全出現単語に意味ベクトル

（266種類の特徴単語）を付与する．このベクトルに関

して，下記の仮説を置く．

• 仮説 1：文書の意味ベクトル

一定数以上の基本単語が含まれていれば，その基

本単語の意味ベクトルの加重和によって，適切な

文脈情報が表現される．

• 仮説 2：単語の意味ベクトル

単語が含まれている文書の意味ベクトルの加重和

によって，その単語が使われる適切な文脈情報を

獲得できる．

3. 4 基本単語の意味ベクトル（特徴単語）からパ

ラグラフベクトルの学習

ツイート中の基本単語を特徴単語に展開した例を

表 2 論理的関連による特徴単語の付与基準
Table 2 Criteria for manual entries of feature words

for core words by logical relationship.

論理的関係 基本単語　 特徴単語
集合包含 秋 季節
同義関係 アイデア 思想
部分全体関係 足 人間の身体

表 3 連想的関連による特徴単語の付与基準
Table 3 Criteria for manual entries of feature words

for core words by associative relationship.

基本単語　 特徴単語
愛 優しさ，温かさ
アップ 経済，映像
足 自動車，交通輸送

表 4 基本単語に付与された特徴単語の例
Table 4 Examples of feature words given for core

words.

基本単語 特徴単語
愛 人間，家族・家庭，性，性問題，感情，喜楽，関係・

間連，肯定的，感情的，優しさ，温かさ，心理学
爽やか 環境，感覚，様子・様態，優良，肯定的，新しさ
駅伝 スポーツ，日本，高速，困難，組織，行為，運動，

大規模，長さ，季節，地理
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図 3 特徴単語の展開例
Fig. 3 An example of extracted core words from a tweet and extended feature

words from the core words.

図 3 に示す．（製品 A），（A 社）はツイート中の固有

名詞を置き換えたものである．学習には固有名詞や製

品名の記号列そのものを用いる．図 3 で示したツイー

トでは，「真偽，製，端末，インチ，画面，非常，魅

力，的」の 8個の基本単語を含む．前節のブートスト

ラップ学習の仮説 1を満たしており，パラグラフの意

味ベクトルは，基本単語の意味ベクトル（特徴単語の

組合せ）から適切な文脈情報を学習できると考えられ

る．ここでは，パラグラフ（ツイート）の意味ベクト

ル構築，及び仮説 2の単語の意味ベクトルの更新には

PV-DBOWをそのまま用いた．

ツイートの形態素解析を行った後，ツイート中から

基本単語を抽出するが，特徴単語に展開する基本単語

の品詞，及び展開する特徴単語数の上限はパラグラフ

ベクトル学習のパラメータとして，後段の教師あり学

習によるエラー率を考慮して決定する．

4. Twitterからの評判情報抽出の実験

本章では，提案手法の効果を確認することを目的に

実施した評価実験について述べる．

4. 1 手 順

Twitterからの評判情抽出の実験手順を図 4 に示す．

本論文では商品企画や品質サポートにとって有益な個

人の意見を Twitterから抽出することを目的とし，2

種類のスマートフォンの製品ブランド（以降，A社製

の製品ブランドを製品 A，B社製の製品ブランドを製

品 Bと呼ぶ）を対象とした．

1© 前処理では，各製品ブランドに関連したキーワー

図 4 Twitter からの評判情報抽出の実験手順
Fig. 4 Experimental procedure of the extraction of

the reputation information from Twitter.

ドを元にツイートを収集し，ボットやアフィリエイト

と推測される単語や引用 URLを含むツイート，リツ

イートを除外した．

2© ベンチマーク構築では，クラウドソーシングを

利用して，製品ブランドごとに各ツイートに対してラ

ベル付けを行った．ラベルは以下の 4種類である．

• ポジティブ：対象の製品ブランドに対して，ポジ

ティブな意見を発信しているツイート．

• ネガティブ：対象の製品ブランドに対して，ネガ

ティブな意見を発信しているツイート．
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• ニュートラル：対象の製品ブランドに対して，個

人の意見を発信しているが，ポジティブでもネガ

ティブでもないツイート．

• 無関係：対象の製品ブランドに対しての個人の意

見を発信していないツイート．

各ツイートに少なくとも 5 人の作業者を割り当て，

投票結果を元に評価用ベンチマークを構築した．ベン

チマークの詳細については次節で述べる．

3© 特徴抽出では，パラグラフベクトル，提案手法の

単語意味ベクトル辞書による単語拡張を利用したパラ

グラフベクトル，及びベースラインとしての全ツイー

トから抽出された語彙を次元とする Bag of Words

(BoW)を特徴表現として作成した．ツイートからは，

あらかじめ以下の前処理を行った．

• ユーザ名（@user），改行の削除

• 句読点や記号 [‘:’, ‘;’, ‘(’, ‘)’, ‘{’, ‘}’, ‘[’, ‘]’, ‘．’,

‘，’, ‘“ ’, ‘#’]の削除

• 英文字列は小文字に統一

ツイートから単語を抽出するための日本語形態素

解析には MeCab（注4），及び Web 上の言語資源から

数百万の新語や固有表現を拡充した MeCab 用辞書

mecab-ipadic-NEologd（注5）を用いた．

4© 訓練セットによる分類器構築では，SVMを用い

て交差検証を行い，SVMの各種パラメータを決定し

た．実験方法については，4.3で述べる．

5© 開発セットによるベイズ最適化を用いた特徴抽出

のパラメータ調整では，開発セットのエラー率を最小

化するように特徴抽出のパラメータを調整し， 3©の特
徴抽出にフィードバックする．調整するパラメータは，

3.2，3.4で述べたウインドウ長，ベクトル長，学習回

数，展開する特徴単語数の上限などである．開発セッ

トのエラー率が収束した段階でフィードバックループ

を止める．なお，訓練セットの学習時は PV-DBOW

の単語ベクトルを更新したが，開発セットではパラグ

ラフベクトルのみ学習し，ツイート数が少ないため，

PV-DBOWの単語ベクトルは更新しなかった．

6© テストセットによる評価では， 5©の開発セット
を元に最適化した特徴抽出のパラメータを用いて，テ

ストセットの 3クラス分類により F値を評価する．な

（注4）：http://mecab.googlecode.com/svn/trunk/mecab/doc/

index.html

（注5）：https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd

お，テストセットの評価では，開発セットを訓練セッ

トには含めず，PV-DBOW の単語ベクトルを更新し

ない場合と更新する場合の 2種類の評価を行った．

4. 2 ベンチマーク

製品 Aと製品 Bに関して，2014年 10月～2015年

11月の 13ヶ月分のツイート全数を検索式で収集した．

製品 Bに関しては製品名で収集を行ったが，製品Aに

関しては同じ製品ブランド名を冠した製品ジャンルが

他にあるためスマートフォンのトピックとの AND検

索を行った．10%程度にサンプリングした後，カタカ

ナ列のみのツイートやボットなどを削除し，約 35,000

ツイートに対して，クラウドソーシングを利用して各

ツイートに 5人の作業者を割り当ててラベルを付与し

た．ラベル付与に要した費用は約 2万円であり，ベン

チマークは現実的な予算で構築可能である．

クラウドソーシングを利用して構築したベンチマー

クを表 5 に示す．製品 A のベンチマークは 4,814 ツ

イート（訓練セット：3,210件，開発セット：802件，テ

ストセット：802件），製品Bのベンチマークは 11,774

ツイート（訓練セット：8,831件，開発セット：1,471

件，テストセット：1,472 件）である．前処理を行っ

た後のベンチマークの統計情報を表 6 に示す．製品 A

が平均 14.5単語/ツイート，製品 Bが平均 10.0単語/

ツイート，ツイートから抽出された基本単語数は製品

Aが平均 5.4単語/ツイート，製品 Bが平均 3.3単語/

表 5 ベンチマークの構成
Table 5 Configuration of the benchmark.

Dataset Positive Negative Neutral 合計
製品 A

訓練 1,122 (35%) 1,023 (32%) 1,065 (33%) 3,210

開発 280 (35%) 256 (32%) 266 (33%) 802

テスト 280 (35%) 256 (32%) 266 (33%) 802

製品 B

訓練 3,654 (41%) 2,375 (27%) 2,802 (32%) 8,831

開発 608 (41%) 396 (27%) 467 (32%) 1,471

テスト 609 (41%) 396 (27%) 467 (32%) 1,472

ラベル無し
560,853

表 6 各ベンチマークの統計情報
Table 6 Statistical information of each benchmark.

製品 A 製品 B

総ツイート数 4,814 11,774

総語彙数 8,782 11,901

出現頻度 1 の割合 54.8% 54.3%

平均単語数/ツイート 14.5 10.0

基本単語含有ツイート数 4,606 10,352

平均基本単語数/ツイート 5.4 3.3

平均特徴単語種類/ツイート 26.3 19.1
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ツイートである．これは，製品 Aのベンチマークは製

品 B に対してツイート数は 40%程度と少ないが，文

長は長いことを示す．

クラウドソーシングにより，複数のラベルが 1位で

同数投票されたツイートや “無関係” のラベルが付与

されたツイートに関しては，今回の実験対象から外し

た．これ以外にクラウドソーシングに掛ける前段階の

ラベル無しツイートが約 56 万件ある．これらは製品

A，B に関して収集したツイートから前処理を行い，

ベンチマークとの重複を除去したものであり，単語の

スパース性を解消する目的で単語ベクトルの初期学習

に用いた．

4. 3 実 験 方 法

（ 1） ベースライン（BoW）の評価実験

ツイートの特徴表現を製品ごとの訓練セットと開発

セット，及び訓練セットとテストセット両方の語彙を

次元とするベクトル（BoW）とし，各ツイートから抽

出された語彙の頻度をベクトルの値として用いた．

BoWと SVMによる分類器の構築には，Pythonの

機械学習ライブラリである scikit-learn（注6）を用いた．

訓練セットの BoW に対しての 4 分割交差検証とグ

リッドサーチにより，SVMのカーネル関数とハイパー

パラメータの値を決めた．構築した SVMの分類器を

用いて，開発セット，テストセットの評価を行った．

（ 2） パラグラフベクトルの評価実験

最初に約 56 万件のラベル無しツイートを元に単語

ベクトルの学習を行った．その上に製品ごとの訓練

セットのパラグラフベクトルを学習させた．最後に開

発セットのパラグラフベクトルを学習させた．パラグ

ラフベクトルの学習には，Python用トピックモデル

のライブラリである gensim（注7）を用いた．3.2で述べ

たパラグラフベクトルの各種パラメータや中間層での

ベクトル生成方法も予備実験により適切な値の範囲を

決めておき，ベイズ最適化ツール spearmint（注8）を用

いてパラグラフベクトル学習のためのパラメータを決

定した．spearmintは可能な限り少ない繰り返し回数

により，目的関数の値が最小となるように複数のパラ

メータを調整して自動実験を行うように設計されてい

る [11]．ここでの目的関数は開発セットのエラー率と

した．

SVM分類器は，scikit-learnを用いて，訓練セット

（注6）：http://scikit-learn.org/stable/

（注7）：http://radimrehurek.com/gensim/

（注8）：https://github.com/HIPS/Spearmint

のパラグラフベクトルに対して，4分割交差検証とグ

リッドサーチを元に構築した．ただし，訓練セットに

よる交差検証時は単語ベクトルも学習しているため，

開発セットによる評価とは実験設定が異なる．構築し

た SVMの分類器と開発セットのパラグラフベクトル

を用いて開発セットのエラー率を測定し，spearmint

により次のパラグラフベクトル学習のパラメータを選

択し，開発セットのエラー率が収束したと判断するま

で自動実験を繰り返す．エラー率の収束条件は，100

回以上自動実験を繰り返しており，かつ連続 20 回以

上，自動実験におけるエラー率の測定において，最小

値が更新されなかった場合とした．

（ 3） 提案手法の評価実験

（ 2）で述べたパラグラフベクトルによる評価実験に

対して，ラベル無しツイートの学習に 3.4で述べたツ

イート中に含まれる基本単語の特徴単語展開を行った．

ここでは基本単語の名詞，形容詞，形容動詞，動詞を

対象に特徴単語を最大で 7語展開した．各基本単語に

は平均 9語の特徴単語が表 1 に示した分類順に付与さ

れており，特徴単語の展開候補が 7語より多い場合は，

先頭から順に 7語選択した．この理由は，製品の評判

に関するツイートでは，大分類「人間環境」，「抽象概

念」，「物理・物質」，「文明・知識」に分類される特徴

単語の出現確率が高いが，このうち「人間環境」と特

徴単語の並び順からは中央に位置する「抽象概念」に

分類される特徴単語が，極性判定において特に重要と

考えたためである．ラベル無しツイートは，クラウド

ソーシングに掛ける前のツイートのため，意味不明な

ツイートも数多く含まれており，上記品詞の基本単語

が全く含まれていないツイート数が約 10万 9千件存

在した．展開された特徴単語も含めて，単語ベクトル

を学習させた．ラベル無しツイートの学習に関しては，

特徴単語の展開数などのパラメータは製品Aと製品 B

の訓練セット，開発セットを用いた予備実験により決

定した．各パラメータはデフォルト値を採用し，ラベ

ル無しツイートの基本単語の名詞を特徴単語展開する

かどうか，及び展開する特徴単語数の上限を 4 語，7

語，14語と振り，開発セットの F値が最も良くなる値

を採用した．製品ごとの訓練セット，開発セットにつ

いては，基本単語を特徴単語に展開し，上記単語ベク

トルを読み込んで，パラグラフベクトルを学習させた．

パラグラフベクトル学習に必要なパラメータ調整と同

様に基本単語の特徴単語展開の上限もパラメータとし

て spearmintを用いて決定した．SVMの分類器の構
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築では，（ 2）の PV-DM と PV-DBOW に特徴単語

展開を行って作成した PV-DBOWを結合して，特徴

表現として用いた．

4. 4 結 果

3 クラス分類における F 値とエラー率を表 7 に示

す．同じ条件設定でも，パラグラフベクトルは学習の

たびにツイートをベンチマークからランダムに取得す

るため，異なる特徴ベクトルが生成される．したがっ

て，SVM の分類精度が変動するため，開発セットに

関しては 5回試行の平均を，テストセットに関しては

10回試行の平均を求めた．また，テストセットの学習

において PV-DBOWの単語ベクトルを更新しない場

合（表 7 のテスト列）と PV-DBOWの単語ベクトル

を更新する場合（表 7 のテスト（適応）列）の 2種類

の評価を行った．

開発セットの評価では，提案手法は，製品A：2.5ポ

イント，製品B：4.8ポイント，パラグラフベクトル（以

降，PVECと呼ぶ）のF値を上回った．エラー率の相対

値では，提案手法により，製品A：6.9% (= 2.5/36.1)，

製品 B：14.7%改善した．この評価結果は，表 6 に示

すとおり，製品 B のベンチマークは製品 A と比較し

て単語のスパース性が高いため，提案手法による単語

拡張が製品 Bのエラー率改善により効果があったと考

えられる．

テストセットの評価結果は，PVEC，提案手法共に

単語ベクトルを更新した場合（テスト（適応）列）の

F値が単語ベクトルを更新しなかった場合（テスト列）

と比較して，同等あるいは向上している．テストセッ

トの単語ベクトルを更新した場合に提案手法は製品

A：2.0ポイント，製品 B：3.2ポイント，PVECの F

値を上回った．エラー率の相対値では，提案手法によ

り，製品 A：5.8%，製品 B：10.2%改善した．提案手

法によるテストセットの改善率は両製品共に開発セッ

表 7 評価結果 1：ポジティブ・ネガティブ予測のマクロ平均 F 値（エラー率）
Table 7 Evaluation results1: macro-averaged F score for predicting positive and

negative tweets in the dev. set and the test set (the error rates).

製品 A 製品 B

　　開発　　 　　テスト　 テスト（適応） 　　開発　　 　　テスト 　 テスト（適応）
BoW 59.3 62.9 66.7 68.2

(40.7) (37.1) (33.3) (31.8)

PVEC 63.9 65.4 65.7* 67.3 68.3 68.7**

(36.1) (34.6) (34.3) (32.7) (31.7) (31.3)

提案手法 66.4 67.7 67.7*** 72.1 70.9 71.9****

(33.6) (32.3) (32.3) (27.9) (29.1) (28.1)

vs. BoW 　　 　 *p = 3.9e-12 < 0.05 　　　　　 **p = 0.004 < 0.05

vs. PVEC 　　***p = 4.1e-07 < 0.05 　　　　　 ****p = 5.6e-13 < 0.05

トに対して下がっているが，製品 B の下落率が大き

い．この理由については，次節で考察する．

テストセットの単語ベクトル更新は，単語ベクトル

を更新しない場合と比較して，製品 Bの提案手法にお

いて F値 1ポイント（エラー率の相対値 3.4%）改善

しており，最も効果があった．この理由は，製品 Bは

単語拡張の効果が大きいため，開発セットの F値 72.1

と高くなり，過学習していることが考えられる．特徴

単語は 266種類と限定されているため，より少ないツ

イート数でもテストセットの文脈情報に適応させるこ

とにより，過学習の問題は解消されることを確認した．

一方で，語順を保持しないベースラインの BoWに

対する従来手法 PVECの改善率は，製品 Aでは開発

セット：4.6ポイント（エラー率の相対値 11.3%），テ

ストセット：2.8ポイント（同相対値 7.5%），製品 B

では開発セット：0.6 ポイント（同相対値 1.8%），テ

ストセット：0.5 ポイント（同相対値 1.6%）である．

製品 Aでは PVECが BoWに対して大きく改善して

おり語順を保持する効果は確認できるが，製品 Bでは

PVECは BoWに対して有意差を示したが，その差は

小さい．この評価結果は，表 6 に示すとおり，製品 A

のベンチマークは製品 Bと比較して，1ツイートあた

りの平均単語数 45%増であり，ツイートの文長が長い

ためと考えられる．

表 8 に提案手法，PVEC における特徴抽出のパラ

メータ (Parameters)，振れ幅 (Min-Max)，及び製品

A，製品 Bで採用したパラメータ設定を示す．「単語頻

度しきい値」はツイートの低頻度語を語彙辞書から削

除するしきい値，「高頻度語削減しきい値」はツイート

の高頻度語を確率的に削減するしきい値を示す．これ

らのしきい値は，ラベル無しツイートの学習時に語彙

辞書を作成しており，その設定が使われる．PV-DM

の中間層を入力ベクトルの和とするか結合とするか
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表 8 特徴抽出のパラメータ・振れ幅と製品 A，B の値
Table 8 Parameters of feature extraction and their values for the product A and

the product B.

Parameters Min-Max 製品 A 製品 B

提案手法 PVEC 提案手法 PVEC

訓練セット学習 5～15 12 5 15 15

回数 (学習係数) (0.007～0.025) (0.007) (0.024) (0.007) (0.007)

テストセット学習 5～15 5 15 15 5

回数 (学習係数) (0.007～0.025) (0.018) (0.021) (0.010) (0.014)

ベクトル次元数 100～400 142 400 400 400

特徴単語展開の上限 7～17 17 7

名詞の特徴単語展開 0: No, 1: Yes 1 0

PV-DBOW (提案手法) ウインドウ 6～18 6 6

PV-DM 中間層 和 和 和 和 和
PV-DM ウインドウ 4～12 4 4 12 5

PV-DBOW ウインドウ 5～15 5 5 5 5

単語頻度しきい値 2 2 2 2 2

高頻度語削減しきい値 1e-03 1e-03 1e-03 1e-03 1e-03

Negative Sampling 0～10 10 10 10 10

表 9 提案手法による改善，失敗したツイート数（製品 A）
Table 9 The number of succeeded tweets and failed

tweets by the proposed method in the prod-

uct A.

開発セット テストセット（適応）
不正解 → 正解 正解 → 不正解 不正解 → 正解 正解 → 不正解

Positive 28 20 31 13

Negative 10 12 13 24

Neutral 41 23 31 17

に関してもラベル無しツイート学習時の設定（入力

ベクトルの和）を変えることができない．「Negative

Sampling」は，ツイート内の周辺単語に対して負例を

サンプリングする語数である．固定値以外のパラメー

タについては，ベイズ最適化における局所最適の問題

を避けるため，あらかじめデフォルト値（ツールや論

文の推奨値）に固定し，各パラメータを順に振って，

開発セットのエラー率を元にパラメータの許容範囲を

調査した．この予備実験を元に各パラメータの振れ幅

(Min-Max)を決めた．

4. 5 考 察

提案手法による単語拡張の効果について検証する．

PVECに対して，提案手法により分類が正解に変わっ

たツイート数，不正解に変わったツイート数を表 9（製

品 A），表 10（製品 B）に示す．提案手法は，製品 A

では 16%程度のツイートの極性分析に影響を与えた

が，製品 B では 45%程度のツイートの極性分析に影

響を与えた．これは表 6 に示したとおり，製品 A は

製品 Bと比較して，1ツイートの平均単語数が 4.5単

語多いため，単語拡張の影響を受け難いためと考えら

れる．また，製品 Aでは，開発セットとテストセット

表 10 提案手法による改善，失敗したツイート数（製品
B）

Table 10 The number of succeeded tweets and failed

tweets by the proposed method in the

product B.

開発セット テストセット（適応）
不正解 → 正解 正解 → 不正解 不正解 → 正解 正解 → 不正解

Positive 126 99 82 120

Negative 109 82 112 72

Neutral 125 112 134 90

の単語拡張がポジティブとニュートラルの分類に効果

があることを示す．製品 Aにおいて，ポジティブ，ネ

ガティブを想起する出現頻度の高い特徴単語と付与さ

れたツイート数を以下に示す．

• ポジティブ：肯定的：1794，新しさ：1607，優良：

1489，流行・人気：929，明るさ：624，美麗：356

• ネガティブ：否定的：1088，困難：590，劣悪：411

ネガティブを想起する特徴単語が付与されたツイー

ト数がポジティブと比較して少ないことが，ネガティ

ブの分類において，単語拡張の効果が小さい要因と考

えられる．一方，製品 B においては，開発セットで

は，ポジティブ，ネガティブ，ニュートラルいずれも

改善した．しかし，テストセットでは，ネガティブと

ニュートラルは更に改善したが，ポジティブは単語拡

張による悪影響が出た．この理由を調べるため，製品

Bのポジティブとネガティブにおいて，提案手法によ

り改善したツイート群（不正解→正解），失敗したツ

イート群（正解→不正解）における典型的な特徴単語

を開発セット，テストセットごとに表 11 に示す．各

ツイート群において，各特徴単語の出現頻度を各群の
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表 11 製品 B の提案手法による改善，失敗したツイート
群における典型的な特徴単語（対群に対する出現
比率）

Table 11 The typical feature words in the succeeded

tweets and the failed tweets by the pro-

posed method in the product B (their ap-

pearance ratio to their pair group).

開発セット テストセット（適応）
不正解 → 正解 正解 → 不正解 不正解 → 正解 正解 → 不正解

Posi- 感情 (2.0) 勢力・程度 (2.7) 肯定的 (2.2) 機械・機器 (4.4)

tive 肯定的 (2.2) 否定的 (2.4) 数量 (2.1) 日用品 (3.3)

感情的 (2.6) 経済 (2.3) 道具 (3.1)

道徳・倫理 (3.6) 安価 (2.4) 施設・設備 (5.0)

強力 (2.5) 税制 (2.4) 否定的 (3.2)

流行・人気 (2.1) 流行・人気 (3.9) 複雑 (4.4)

Nega- 否定的 (1.6) 数量 (2.9) 否定的 (6.3) 変化 (2.2)

tive 機械・機器 (2.0) 肯定的 (3.7) 性質 (3.1) 新しさ (14)

施設・設備 (2.0) 経済 (3.0) 秩序・順序 (2.6) 肯定的 (1.6)

劣悪 (2.4) 安価 (3.0) 劣悪 (4.8)

運動 (2.3) 税制 (3.0)

病気 (2.3) 道徳・倫理 (4.0)

ツイート数で正規化し，対群に対しての出現比率が高

い特徴単語を抽出し，各群における頻度順に並べた．

以下に表 11 の群ごとに対群に対する典型的な特徴

単語を分析し，従来手法の不正解が提案手法により正

解に変わった理由，及び従来手法の正解が提案手法に

より不正解に変わった理由について分析する．

• ポジティブ：開発セット（不正解→正解）：典型的

な特徴単語は，「良い，綺麗，好き，新しい，推

す，流石，捗る」などの単語拡張であり，これら

の特徴単語がポジティブの極性判定に寄与した．

• ポジティブ：開発セット（正解→不正解）：典型的

な特徴単語は，「無駄に，間違い，無理，迷う，や

ばい，傾く」などの単語拡張であり，否定形，他

製品の話題など，前後の文脈を考慮しないとポジ

ティブとの極性判定が困難なツイートが多い．

• ポジティブ：テストセット（不正解→正解）：「買

う」（典型的な特徴単語の「数量，経済，安価，税

制」）に関連したツイートが多く，他の典型的な

特徴単語は，「綺麗，安心，お洒落，便利，羨まし

い」などの単語拡張であり，ツイートの傾向は開

発セット（不正解→正解）と類似している．

• ポジティブ：テストセット（正解→不正解）：「使

う」（典型的な特徴単語の「機械・機器，日用品，

道具，施設・設備」）に関連したツイートが多く，

他の典型的な特徴単語は，「難い，嫌い，不便，残

念」などの単語拡張であり，ツイートの傾向は開

発セット（正解→不正解）と類似している．

• ネガティブ：開発セット（不正解→正解）：「使う」

に関連したツイートが多く，他の典型的な特徴単

語の「病気」は「危うい，酷い，不調，異常，弱

い」などの単語拡張，「運動」は「割れる，繰り返

し，急速」などの単語拡張であり．これらの特徴

単語がネガティブの極性判定に寄与した．

• ネガティブ：開発セット（正解→不正解）：「買う」

に関連したツイートが多く，「肯定的，道徳・倫

理」は「良い」の単語拡張であり，否定形あるい

は他製品の話題など，前後の文脈を考慮しないと

ネガティブとの極性判定が困難なツイートが多い．

• ネガティブ：テストセット（不正解→正解）：不具

合に関連したツイートが多く，典型的な特徴単語

の「否定的，秩序・順序，性質」は「勝手」の単

語拡張であり，これらの特徴単語がネガティブと

の極性判定に寄与した．

• ネガティブ：テストセット（正解→不正解）：機種

変更に関連したツイートが多く，典型的な特徴単

語は「変える，新しい」などの単語拡張であり，

ツイートの傾向は開発セット（正解→不正解）と

類似している．

分析の結果，開発セット，テストセット，ポジティ

ブ，ネガティブにかかわらず，PVECの極性判定誤り

を提案手法により正しく極性判定できたツイートは，

製品 Bに「満足」，製品 Bを「買う」，製品 Bを「使

う」，製品 Bの「不具合」の 4種類のケースである．い

ずれのケースにおいても単語拡張により，ツイートの

文脈情報を補い，極性判定に成功したことが分かった．

一方，PVECで正しく極性判定できたものが提案手

法により極性判定を誤ったツイートは，製品 Bに「不

満足」，製品 B を「使う」，製品 B を「買う」，製品

Bから「変える」の 4種類のケースである．いずれの

ケースも極性に影響を与える単語の否定形や他製品に

ついての話題であり，語順を考慮しない PV-DBOW

では対処が困難なケースが多いことが分かった．これ

は，PVEC と比較すると，提案手法では PV-DM の

効果が相対的に弱まったことが原因と考えられる．

4. 6 提案手法の有効性について

本論文では，約 1 万 2 千ツイートから構成される

製品 B のベンチマーク，及び総ツイート数は製品 B

と比べて半分以下だが，1ツイートの平均単語数が約

45%多い製品 A のベンチマークを構築し，提案手法

の有効性を示した．しかし，製品数が 2種類では評価

は十分とは言えない．そこで，多様な製品について，
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表 12 実験的ベンチマークの構成
Table 12 Configuration of the experimental benchmark.

製品 訓練セット テストセット
　 Positive 　 　 Negative 　 Neutral 　 Positive 　 　 Negative 　 Neutral

スマートフォン
製品 A 7 9 8 2 2 2

製品 B 5 5 6 2 2 2

製品 C 1 5 2 0 1 0

その他 0 0 9 0 0 3

ロボット掃除機
ロボット A 6 2 1 1 1 1

ロボット B 4 3 3 2 0 0

コンビニプリントサービス
サービス A 2 2 1 1 1 0

サービス B 1 5 2 0 1 0

メーカー
メーカー A 8 5 1 2 2 0

メーカー B 3 3 2 1 1 0

合計 37 39 35 11 11 8

提案手法の有効性評価を目的に小規模なベンチマー

クを作成した．ベンチマークの構成を表 12 に示す．

スマートフォン，ロボット掃除機，コンビニプリント

サービス，メーカーのカテゴリー分類の元，各カテゴ

リー 2～4 種類の製品から構成される．スマートフォ

ンの「その他」は，製品 A～Cを含め，複数のスマー

トフォン製品ブランドについて言及したツイートで

あり，全てニュートラルのラベルが付与された．メー

カーは，メーカー A，Bに関しての評判や両社の製品

に関するツイートである．ベンチマーク全体で 141件

（訓練セット 111件，テストセット 30件）である．

評価は，ラベル無しツイートを用いず，単語ベクト

ルの初期値をランダム値として，ツイート中の基本単

語を特徴単語展開を行って PV-DBOWモデルを用い

て学習した提案手法のパラグラフベクトルとツイート

のみを PV-DBOWモデル用いて学習した従来手法の

パラグラフベクトルを対象に行う．すなわち，提案手

法による単語拡張した文脈情報の学習効果を評価する

ことを目的に PV-DBOW（提案手法）と PV-DBOW

（従来手法) のベクトルのみを特徴表現として用いて，

訓練セットを対象に leave-one-out 交差検証により，

SVM 分類器を構築する．訓練セットを基に決定した

特徴抽出のパラメータ設定を表 13 に示す．「高頻度語

削減しきい値」の設定により，従来手法では高頻度語

の削減はなく，提案手法はほぼ全ての単語が削減対象

となる．このため，提案手法の学習回数が非常に多い

が，毎回異なる単語の組み合わせを学習していること

になる．

評価結果を表 14 に示す．これまでの評価結果にお

表 13 特徴抽出のパラメータと提案手法，従来手法の値
Table 13 Parameters of feature extraction and their

values for the proposed method and the

conventional method.

Parameters 提案手法 従来手法
訓練セット学習回数 6000 600

テストセット学習回数 1500 300

ベクトル次元数 100 100

特徴単語展開の上限 7

名詞の特徴単語展開 1

ウインドウ長 30 15

単語頻度しきい値 2 2

高頻度語削減しきい値 1e-06 0.1

Negative Sampling 10 10

表 14 評価結果 2：PV-DBOW（従来手法）とPV-DBOW

（提案手法）における 3 クラス分類と 2 クラス分
類の F 値（標準偏差）

Table 14 Evaluation results2: F scores(SD) in the

three class and the two class classification

by PV-DBOW (the conventional method)

and PV-DBOW (the proposed method).

3class 分類 F 値 (SD) 2class 分類 F 値 (SD)

従来手法 50.3(±3.0) 64.6(±3.7)

提案手法 60.1*(±3.3) 73.8**(±4.7)

vs. 従来手法*p = 3.4e-17 < 0.05 **p = 2.2e-11 < 0.05

ける 3クラス分類の F値に加えて，2クラス分類の F

値も評価した．これはテストセットのニュートラルが

スマートフォンに偏っているため，ポジティブとネガ

ティブの 2クラスのみの訓練セット，テストセットに

より，評価を行った．3クラス分類 F値，2クラス分

類 F 値ともに 9～10 ポイント提案手法が従来手法を

上回った．標準偏差が大きいため，30回試行の平均を

採用した．以下に従来手法では極性判定を誤り，提案
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手法では正解した例を示す．

• ネットワークプリントサービス めっちゃ便利1 や

[様子・様態, 肯定的, 容易, 優しさ, 顧客・ユー

ザ]1

前節で示した製品 B の分析と同様に単語拡張がポジ

ティブの極性判定に寄与している．また，提案手法で

極性判定に失敗した例を以下に示す．

• コンビニプリントサービス A で 試し1 刷り し

た ん だ けど 納得2 の いく 緑3 が 出 ない …

[勢力・程度, 価値・質, 正確, 動作, 行為, 反応,

素材・材料]1 [様子・様態, 肯定的, 理性的, 思

想・哲学]2 [植物, 交通・輸送, 環境, 肯定的, 色

彩, 緑, 農業]3

このツイートは否定形が極性を反転しており，前節

の分析のとおり，PV-DBOW（提案手法）のみでは対

処できない．本ツイートは，PV-DMと結合すること

により，ネガティブと判定されることを確認した．

5. む す び

本論文では，Twitterにおける単語のスパース性の

問題を解決することを目的に単語意味ベクトル辞書を

用いて単語拡張した文書をパラグラフベクトルのモデ

ルで学習する統合化手法を提案した．

本論文ではまず，商品開発や品質サポートに役立つ

評判情報抽出手法を提案した．次にベースラインとし

てのBoW，パラグラフベクトル，提案手法を用いた評

判情報抽出の実験システムを構築し，評価実験を行っ

た．結果として，提案手法の単語拡張は，パラグラフ

ベクトルに対しては単語のスパース性が高いほど，優

位性を示した．単語がスパースなベンチマークにおけ

る開発セットへの過学習の問題は，テストセットに単

語ベクトルを適応させたときに解消されることを確認

した．語順を考慮しない BoWに対しては，ツイート

の文長が長いほど，パラグラフベクトルに優位性があ

ることを示した．また，提案手法のエラー分析の結果，

単語のスパース性が高いベンチマークでは，語順を考

慮する PV-DMモデルの効果が相対的に弱まり，誤判

定となるケースがあることが分かった．更に多様な製

品からなる小規模なベンチマークを構築し，提案手法

の有効性を示した．

提案手法の今後の展開として，単語ベクトルの初期

値として人手構築による単語意味ベクトルを与えるこ

とにより，可読性の高いパラグラフベクトルの実現を

目指す．これにより，少ない学習データから信頼性の

ある単語やパラグラフの意味表現学習を実現し，タス

クの評価に依存しない意味表現学習の品質評価法を確

立することが今後の課題である．また，4.5の製品 B

のエラー分析の結果として，PV-DMを二つ結合して

提案手法における PV-DMのウエイトを増やすことに

より，F値 72.1まで向上することを確認している．今

後は，ベンチマークに応じて，PV-DM，PV-DBOW，

PV-DBOW（提案手法）のウエイトをパラメータとし

て調整できるようにし，また人手構築の単語極性辞書

を単語意味ベクトル辞書に組み込むことにより，極性

分析の更なる精度向上を目指す．更に単語意味ベクト

ル辞書の基本単語と特徴単語を英語化することにより，

評判情報抽出の英語対応が実現できると考えられる．

本論文では，製品の評判情報抽出に限定して評価を

行ったが，提案手法はこれに限定されるものではなく，

特定分野の評判情報抽出に適用可能であると考えられ

る．また，提案手法は，評判情報抽出に限定されず，

対話システムにおける意図推定 [12]のように発話のス

パース性が課題となる自然言語処理のタスクの精度改

善においても有効性を示すことが今後の課題である．
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